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RESUMEN

El procesamiento de audio es una de las tareas esenciales para un cientifico de datos, el andlisis de
audio tiene aplicacion en dreas muy diversas de conocimiento, como lo son: medicina,
telecomunicaciones, mejorar la calidad de sonido en producciones musicales, inclusive aplicaciones
militares (filtrar audio sospechoso o terrorista).

Con este proyecto se pretende utilizar técnicas de agrupamiento hard (K-Means o KNN) y soft (fuzzy
clustering) para clasificar canciones de entrada, utilizando diferentes métricas. Se utilizaran los
métodos de clasificacion para segmentar audios de entrada previamente procesados y de esta
manera obtener una muestra de segmentos representativos de las canciones y de esta manera
determinar su similaridad con otras canciones del mismo género.

Otra técnica que ha probado ser efectiva para la clasificacion de audio son las redes neuronales
convolucionales (CNN) y se han utilizado para un gran campo de accién; en el ambito musical se ha
utilizado para clasificar técnicas de golpeo de arco en violin [1] hasta la deteccién de posibles
problemas cardiacos utilizando los sonidos de los latidos del corazén [2]. En este proyecto
utilizaremos esta técnica hasta el punto de la extraccién de caracteristicas y luego utilizaremos
técnicas cldsicas de clasificacion para determinar a qué grupo pertenece una seccién de cancioén.

ABSTRACT

Audio processing is one of the essential tasks for a data scientist, and audio analysis has applications
in a diverse range of fields, such as medicine, telecommunications, improving sound quality in music
production, and even military applications (filtering suspicious or terrorist audio).

This project aims to use hard clustering techniques (such as k-means or k-nearest neighbor) and soft
clustering techniques (such as fuzzy clustering) to classify input songs using different metrics. The
classification methods will be used to segment previously processed input audios and obtain a
sample of representative segments of the songs, determining their similarity with other songs of the
same genre.

Another technique that has proven effective for audio classification is convolutional neural networks
(CNNs), which have been used in a wide range of fields. In the music field, they have been used to
classify violin bowing techniques [1] and even detect potential heart problems using heartbeat
sounds [2]. In this project, we will use this technique up to the point of feature extraction, and then
use classical classification techniques to determine which group a section of a song belongs to.
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1. INTRODUCCION
1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Segun la fisica el sonido es una vibraciéon que se propaga con una onda segun el medio. Esta
representacion puede ser muestreada utilizando diferentes medios electrdnicos, que transforman
estos en una sefial de audio que es una representacion del sonido, puede ser una seial de un
discurso, una cancidn o cualquier tipo de sonido.

La transformacion de sonidos que son de naturaleza continua a una sefial de audio implica alguin
tipo de técnica de muestreo, para trasladarlas a un sistema de almacenamiento como un cd o un
archivo de audio. El problema que intentamos resolver es que a partir de la serie de atributos que
podemos obtener de la representacién matricial de una sefial de audio convertida a la cual se le
extraen diferentes caracteristicas, aplicar una métrica de distancia a un sonido para poder
caracterizarlo segln su parecido o distancia musical usando métricas para su clasificacién.

Al utilizar canciones completas para seleccionar la muestra de audio se elimina la influencia del ruido
externo de la muestra, como ruido de ambiente u otros tipos de externalidades al momento de
producir una cancién. Sin embargo, para simular ruido en la muestra de datos se agregan diferentes
versiones de la misma cancidén, porque son canciones que presentan el mismo ritmo pero
tonalidades una escala mayor o menor. Esto ayuda a determinar si la clasificacion es efectiva para
este género musical porque si se puede clasificar efectivamente cada seccién de audio se podria
detectar que secciones son mads cercanas a otras y podriamos utilizar esta clasificacidon para poder
mezclar canciones de acuerdo con su similaridad.

1.2. JUSTIFICACION

La clasificacion de audio y la nocién de distancia entre canciones es un concepto que se puede
aplicar en muchos campos del andlisis de datos, en este proyecto se realiza una clasificaciéon de un
género musical especifico para y poder saber si una seccién de cancién se puede relacionar con otra
y ser de insumo para un proyecto mas grande de creacién de un dj automatico [3].

Como se menciona al inicio del documento la aplicabilidad del analisis de audio trasciende el ambito
académico, es una de las bases de las tecnologias de speech2text, en el campo de la medicina se
puede utilizar para medir probabilidad que una persona pueda sufrir un infarto de acuerdo con el
ritmo de los latidos de su corazoén [2].

La representacién computacional de una sefial de audio puede ser una matriz con coordenadas de
tiempo y cada columna representa una caracteristica del audio, como: frecuencia, bits por segundo,
etc.

Este trabajo pretende aplicar una metodologia robusta de clasificacion buscando secciones de
canciones que puedan estar relacionadas con otras, Utilizando la nocién de distancia entre
canciones (esta distancia puede ser modificada para examinar diferentes estrategias que se
acomoden mejor a la forma de los datos), utilizando un Espectograma o variables clasicas de analisis
de audio como lo son: los MFCC's, amplitude envelope, etc. [4].



1.3. OBJETIVOS

1.3.1. Objetivo general

Comparar técnicas de clusterizacion duras y suaves (hard clustering y soft-clustering) para la
clasificacidon de archivos de audio en musica Dance Electrdnica utilizando diferentes metodologias
para la seleccién de caracteristicas.

1.3.2. Objetivo especifico

e Calcular clusteres utilizando diferentes métodos de clasificaciéon la distancia entre los
diferentes audios.

e Validar la clasificacién de acuerdo con juicio de expertos.

e Lograr una caracterizaciéon de los archivos de audio.

e Evaluar los resultados de clasificacién y elegir la que mejor funciona para la base
presentada.

2. ESTADO DEL ARTE Y MARCO TEORICO

La clasificacién de sonidos es un campo de estudio muy amplio debido a sus diferentes aplicaciones
en multiples campos. Existen dos metodologias de andlisis de audio que consisten en: Un andlisis
clasico utilizando variables directamente del archivo de audio [5] y otro analisis que consiste en
transformar el audio en imagen y luego utilizar una arquitectura CNN para la extraccion de
caracteristicas [2].

Al trabajar con variables clasicas usualmente el conjunto de datos esta enfocado en la resolucion de
problemas especificos y con conjuntos de datos pequefios [6], este problema es similar al que se
aborda en este documento, dado que los conjuntos de datos no han sido previamente etiquetados
y se requiere lograr una clasificacion.

Un algoritmo muy utilizado para clasificar grupos de datos, de manera no supervisada es K-Means,
debido a que no existe una clasificacién previa de los datos, en este caso se debe dejar que la métrica
(inicialmente euclidea) sea la que defina de acuerdo con las caracteristicas seleccionadas cual seria
la mejor aproximacion.

Por este motivo en esta seccién se explica la naturaleza de las caracteristicas del sonido su
representacién como una imagen y los métodos por los que se pueden extraer caracteristicas.

Entre las variables que podemos utilizar para entender el sonido segun su nivel de abstraccion
tenemos las siguientes [4]:



Abstraccion Caracteristicas Descripcion

Alto Instrumentacion, llave, acordes, melodia ritmo, | Caracteristicas abstractas que el
tempo, género humano es capaz de definir

Medio Pitch and beat-related descriptors, MFCC’s, | Caracteristicas que tienen sentido

fluctuation patterns desde un punto de \Vvista

perceptual, pero no son

realmente entendibles por las

personas
Bajo Amplitude envelope, energy, spectral centroid, | Las puede entender un
spectral flux, zero-crossing-rate computador

Para la identificacion de audio es necesario tomar mas cosas en consideracién, por ejemplo: el
modelo mas utilizado en la actualidad y que mejor resultado ha dado es transformar el audio en una
imagen conocida como un espectograma, luego se procesan las imdagenes utilizando Redes
Neuronales Convolucionadas (CNN o ConvNet) [7], este acercamiento es muy Util porque permite
hallar caracteristicas claves para la identificacion del audio.

Para entender mejor lo que es un espectograma debemos definir lo que es el espectro. El sonido
puede representarse como la suma de diferentes frecuencias, el espectro se define como
representacion de la sefial sonora en términos de las frecuencias que la componen. En otras palabras,
el espectro es la representacion de la sefial en el dominio de la frecuencia. La frecuencia mas baja se
conoce como la frecuencia fundamental y los multiplos de la frecuencia fundamental se les conoce
como harmoénicos.

Entonces el espectograma es un grafico que muestra la frecuencia de las distintas sefiales contra el
tiempo, en otras palabras, es un grafico de sus espectros contra el tiempo por lo que algunas veces
incluso se muestra en tres dimensiones, como se muestra en la imagen:

llustracién 1 - espectograma 3d [8]

Pero su version mas utilizada es en dos dimensiones:



llustracién 2 - espectograma audio de violin [9]

Conociendo que un espectograma muestra como varia la amplitud y la fase de cada frecuencia en el
tiempo. se puede obtener una frecuencia media o una frecuencia mediana para obtener un patrén
de un audio, en este punto entra la siguiente parte de la investigacién.

Como se observa uno de los mayores problemas a los que se enfrenta utilizar los modelos de
clasificacidon dura como K-Means, es la gran cantidad de datos que dispone para trabajar se deben
simplificar muchas veces para analizarlos escoger, ¢ Qué secciones del audio muestrear?, se debe
pre procesar el audio para eliminar secciones de poca relevancia y por ultimo determinar cuales son
los centroides con los que se deberia trabajar [10].

Los algoritmos que se van a trabajar en este proyecto se aplican en un contexto de agrupamiento
mas no de identificaciéon, la distancia entre dos sonidos puede tener muchos componentes de
analisis distintos, en el que incluso la preparacidn de datos influye, por este motivo la arquitectura
mas utilizada para identificacion de audio es basada en CNN.

Sin embargo, otra rama que es de mucha utilidad es la clasificacidon de audio, es analizar su MFCC
(Mel-Frequency cepstral coefficients), como nos menciona [11] en su articulo de uso de KNN para
clasificacion de audio, “El cepstrum de frecuencia mel ha demostrado ser muy eficaz en el
reconocimiento de la estructura de las sefiales musicales y en el modelado del tono subjetivo
contenido de frecuencia de las sefiales de audio”.

Al aplicar esta técnica lo que se propone es realizar una serie de pasos para obtener caracteristicas
del audio, las cuales son principalmente (llustracion 3) [12]:

e Separar la sefial en pequefios tramos.

e A cada tramo aplicarle la Transformada de Fourier discreta y obtener la potencia espectral
de la sefial.

e Aplicar el banco de filtros correspondientes a la Escala Mel al espectro obtenido en el paso
anterior y sumar las energias en cada uno de ellos.

e Tomar el logaritmo de todas las energias de cada frecuencia mel

e Aplicarle la transformada de coseno discreta a estos logaritmos.

Podemos aplicar técnicas para robustecer las medidas de distancia(inicialmente euclidea, pero se
pueden evaluar otras durante el desarrollo del en los algoritmos que se van a trabajar, como aplicar
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una normalizacion de los datos con el método MEL, normalizar la onda y eliminar secciones de
amplitud baja (silencios).

En la investigacidn realizada por [13] en la cual utilizan “sefales de audio y redes neuronales para la
clasificacion de resinas de plastico para reciclaje” utilizan varias de las técnicas mencionadas
anteriormente, lo cual indica que podria ser una buena guia para la clasificaciéon de musica, .

2.1. MEL-FREQUENCY CEPSTRAL COEFFICIENTS (MFCC)

Es una técnica ampliamente utilizada para procesamiento de habla y sonidos del dia a dia. Esta
técnica funciona calculando los coeficientes a partir del espectro de una pequefia sefial de audio,
obtenida utilizando una Transformacién Répida de Fourier (FFT), que toma en cuenta una sefial
muestreada en los dominios del tiempo y frecuencia. [13].

El procedimiento para obtener los diferentes MFCC puede ser representado de la siguiente manera:

Sefal de audio

llustracion 3 - proceso obtencion MFCC

Este proceso puede ser bueno para senales de audio pequeiias, pero para valores grandes de tiempo
consume muchos recursos.

Para obtener un mejor entendimiento de lo que es un MFCC, hay que dividir el concepto en varias
secciones [4]:

e Escalade Mel: Es una escala que permite realizar analisis de audio. Esta escala se basa en la
capacidad de percepcién humanay tiene a estar en el rango de 20 Hz hasta 20000Hz aunque
no son valores fijos.

e Coeficientes: Son Valores que describen caracteristicas del sonido

e Cepstral: Un adjetivo que proviene de Cepstrum que se relacionan 1 a 1 con los siguientes

conceptos
Cepstrum Spectrum
Quefrency Frequency
Liftering Filtering
Rhamonic Harmonic

Tabla 1 - relacidon conceptos Cepstrum

Matematicamente se define un Cepstrum con la siguiente férmula:

C(x(@®) = F'[log(F[x(t)D]

Donde:



- x(t) Sefial de audio
- F Transformacién Discreta de Fourier
- F(x(t)) Espectro

— log(F[x(t)]) Logaritmo de un Espectro

Es decir, que un cepstrum es aplicar la inversa al logaritmo de un spectrum.

Visualmente un cepstrum se visualiza de la siguiente manera, donde la primera grafica
representa una sefial de audio en el dominio del tiempo, y la Gltima gréfica es un Cepstrum:
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llustracién 4 - proceso transformacién Spectrum a Cepstrum

2.2. REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES (CNN)

Las redes neuronales convolucionales son muy eficientes para resolver problemas de clasificaciény
asequibles comparados con otros modelos. [13]

INPUT CONVOLUTIONS POOLING COMNVOLUTIONS

]
S—

POOLING FULL CONECTION DUTPUT

~L— 0

—

— ]

[ S B '} I‘ll: |

llustracidn 5 - Arquitectura basica CNN [13]



Esta arquitectura funciona tomando el insumo, que puede ser de cualquier naturaleza; imagen,
audio, matriz. A partir de alli hay una capa de convolucién que se encarga de extraer caracteristicas
de la entrada usando filtros. Le capa de pooling se encarga de reducir el tamafio de los datos para
gue una capa de convolucién pueda obtener un mapa de caracteristicas de los datos, asi el modelo
puede aprender de diferentes maneras por lo tanto se evita el sobreajuste [13].

Para realizar la clasificaciéon se utiliza una funcién softmax en la que cada capa genera un nimero
positivo, que en conjunto suman 1, estos valores pueden ser entendidos como probabilidades.
Como se muestra en la ecuacion:

softmax(x;) = exp(x;) /Z exp (x;)
=1

j
Finalmente se utiliza una funcién de entropia que asigna los valores a cada categoria:
n
1
E(w) = > [ti.10g(y) + (1 = t).log (1 = )]
i=1

Donde w es la matriz de pesos, y;el resultado deducido, t; el resultado correcto y n la cantidad de
objetos de muestra.

2.3. VISUAL GEOMETRY GROUP (VGG)

VGGNet es un tipo de Red neuronal convolucional que fue presentado por primera vez en el articulo
VERY DEEP CONVOLUTIONAL NETWORKS FOR LARGE-SCALE IMAGE RECOGNITION [14], este modelo
marca un hito en la clasificacién de imagenes y desde que fue presentado ha ido adquiriendo nuevas
versiones una de ellas se utiliza en este trabajo, para la extraccién de caracteristicas.

VGG19 es una red neuronal convolucional, derivada de la familia VGGNet, que consiste en 19 capas,
16 capas de convolucion y 3 capas totalmente conectadas Este modelo alcanzd resultados de
“estado del arte” con diferentes conjuntos de datos y ha sido muy aplicado para el procesamiento
de imagenes [15].
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llustracién 6 - Arquitectura VGG19

En este proyecto se aprovecha la representacién del audio como una imagen (ilustracién 2) para
obtener caracteristicas de esta, estas caracteristicas son extraidas utilizando el procedimiento
mostrado en la ilustracién 6.



3. DATOS
3.1. PLAN DE GESTION DE DATOS

Los archivos de audio suministrados de insumo fueron proporcionados por el profesor Marco
Alunno en un contexto de continuar el proyecto desarrollado por uno de sus estudiantes de
maestria, si existe la solicitud de crear copias de seguridad de estos, se almacenardn copias en
distintos dispositivos.

Mientras que los datos de evaluacion en caso de ser requeridos serdn proporcionados por el
profesor Marco Alunno.

La evaluacién de los datos para poder determinar el mejor ajuste de la clasificacién serd realizada
en principio por tres personas y la evaluacion e los resultados por alguna muestra cualitativa de
estudiantes de musica.

Los datos derivados de este proyecto son publicos, sin embargo, las canciones seguirdn siendo
protegidas por los derechos de autor y son propiedad de sus creadores.

3.2. ADQUISICION DE DATOS

Los datos de insumo para el proyecto fueron transferidos via repositorio, una vez descargados de
los datos que pertenecen a 53 canciones de género electrénica y dance. Son almacenadas en un pc
de trabajo local.

Todas las canciones tienen formato (.WAV) que indica una mejor calidad de sonido ademas de no
ser comprimido, en comparacion a otros formatos como (.mp3).

3.3. DESCRIPCION Y ANALISIS PRELIMINAR DE LOS DATOS

Son 53 canciones del mismo género, la cancién mas larga tiene una duracion de 10 minutos y la mas
corta una duracién de 3:56. Todas tienen una frecuencia de muestreo de 44.1 kHz, estereo con
muestras de 16 bits y una velocidad de transmision de 1411Kbps (Kilobits por segundo) que es una
velocidad de transmision de datos buena para archivos de audio que indican buena calidad del
archivo.

3.4. PREPROCESAMIENTO DE LOS DATOS

Esta seccion serd explicada en detalle de acuerdo con el modelo seleccionado. Sin embargo, el
primer paso del procesamiento del audio serd la separacidon del audio en secciones iguales y
comparables, el método para lograr esa separacion se estudia de acuerdo con el modelo
seleccionado.



3.5. ASPECTOS ETICOS

Los archivos de audio que presenta el proyecto son canciones licenciadas para no violar leyes de
copyright y no serdn expuestas de manera publica (internet).

écuadles son los beneficios y quién se beneficiara?

Este trabajo permite analizar el primer paso dentro de la clasificacion de archivos de audio y
permitira seleccionar una metodologia que permita utilizar un mejor acercamiento en la musica
Dance.

4. DESARROLLO DE MODELOS
4.1. METODOLOGIA

Para este trabajo se va a utilizar la metodologia CRISP-DM:
“CRISP-DM son las siglas de Cross-Industry Standard Process for Data Mining, es un método
probado para orientar sus trabajos de mineria de datos.
e Como metodologia, incluye descripciones de las fases normales de un proyecto, las tareas
necesarias en cada fase y una explicacion de las relaciones entre las tareas.
e Como modelo de proceso, CRISP-DM ofrece un resumen del ciclo vital de mineria de datos.”
(IBM Knowledge center, 2021)

Data
understanding

Business
understanding

llustracion 7 - Metodologia CRISP-DM

Aplicado al proyecto se realizara de la siguiente manera:

e Entendimiento del negocio: En esta fase analizaremos el proyecto realizado por Victor
Tideman [3] para la obtencidn de la informacion. Ademas, se presenta un resumen de las
decisiones que se tomaron a nivel general para el procesamiento del audio



e Entendimiento de los datos: En esta seccidn, se trata la descripcion de los datos, cuantas
variables y el tamafio del archivo. Finaliza explicando, cual es el procedimiento para crear y
seleccionar las variables necesarias para el modelo.

e Preparacidon de datos: Para realizar el andlisis de audio se extraen caracteristicas del
archivo.

e Modelado: Aplicar los algoritmos de clasificacion para determinar distancia entre
canciones.

e Evaluacion: Evaluar estos resultados aplicando los resultados del modelo sobre un conjunto
de evaluacién, algunas de las métricas que se plantean son: RMSE, Silhouette Analysis,
cohesiodn (juicio de expertos).

o Despliegue: Desplegar los resultados en una maquina EC2 de AWS, un tablero de control en
el cual se puede explorar de manera interactiva los resultados.

A continuacidn, se aplicard esta metodologia para describir cada procedimiento de segmentacion,
utilizando un procedimiento clasico y otro donde las caracteristicas se seleccionan utilizando una
red neuronal.



4.2. FLUJO DE TRABAJO

Aplicando la metodologia CRISP-DM el flujo de trabajo de todo el proyecto fue el siguiente:

[ Canciones ]
/Preparacién de datos \

Segmentar cancion

Extraccion de caracteristicas

Extraer partes importantes cancién

- /

Limpieza de datos

Eliminar duplicados

v

Normalizar datos

[ Modelado ]

.//\;

/K-Means \ {Redes Neuronales Convolucionales

Modelado
PCA vy Graficar

Elbow curve

Modelado

PCA y Graficar

- J

E— \

/ .z
Evaluacidn
Shap and silouhette analysis
. J
A 4

espliegue
Tablero Control

llustracion 8 - Flujo de trabajo
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4.3. PROCEDIMIENTO DE CLASIFICACION UTILIZANDO VARIABLES CLASICAS

Explica el procedimiento realizado en el Jupyter Notebook: Clasificacion_generos_musicales.ipynb.

4.3.1. Entendimiento de negocio

Uno de los puntos mds importantes para definir el éxito o el fracaso de este acercamiento, sera
poder determinar que, si dos secciones de una cancién son “cercanas” de acuerdo con una métrica
euclidea, estas podrdn ser mezcladas de manera consecutiva por un dj.

Para analizar un segmento de audio en un computador podemos utilizar segmentos mucho menores
de un segundo, en la escala de milisegundos; pero, para que una persona pueda determinar
similaridad entre canciones debe examinar un segmento algo mdas extenso, en la escala de
segundos.

Por este motivo se toma una decisidn de particionar las canciones en segmentos de 15 segundos
este valor es arbitrario, pero puede ser parametrizable para el proceso.

4.3.2. Entendimiento de los datos

Para realizar el andlisis de los datos se utiliza la libreria de Python librosa®. Con el apoyo de las
librerias Pandas y Numpy. Para el trabajo con matrices y series.

Utilizando esta libreria podemos transformar el formato .WAV en una matriz de una columna que
estaenelrangode-1vy1:

Xi
x(t) = | i | Donde x, € [-1,1]
xn

Graficamente es una sefial de audio de ejemplo:

100
075

000 100 200 300 400 500 600 700 800
Time

llustracion 9 - Seial audio cancion completa

Esta misma libreria nos permite obtener caracteristicas del sonido, como los mfcc’s u obtener
espectograma de la cancion:

! https://librosa.org/doc/latest/index.html



https://librosa.org/doc/latest/index.html

il
000 050 140 230 320 410 500 550 &40 T30
Time

llustracién 10 - espectrograma de una cancion de muestra

4.3.3. Preparacion de datos

De acuerdo con la definicién que se dio en el entendimiento de negocio el primer paso que se

realiza, es separar la cancion en secciones de 15 segundos:

complete filename = f'{BASE}/{filename}’

audio_data, sr = read_audio_file(complete_filename, 44188)

section_generator = get_section_from_audio{audic_data,sr,15)

for section, part in section_generator:
temp_filename = filename[:-3].replace{(".”, "") + " _
#generar imagen de espectograma (futuros andlisis)
generate spectogram_image(temp filename, section, 'spectograms’, './assets')

+ part + ".wav’

llustracion 11 - separacion de audio en secciones de 15 segundos

La funcién get_section_from_audio(x(t), t) separa la onda en partes de 15 segundos de cada una de
estas secciones, se calcularon caracteristicas generales de la cancién y se extraen las siguientes
variables [16]:

e Amplitude Envelope: Es una caracteristica del dominio del tiempo y se entiende como el
valor de amplitud maxima dentro de un marco(frame). Esta relacionado con el timbre de un
sonido a lo largo del tiempo, es una propiedad que nos permite distinguirlo de otros sonidos.

e Root mean square energy: Una caracteristica del domino del tiempo, toma la energia de
todos los elementos de cada marco(frame) y calcula la raiz cuadratica media de la energia,
se utiliza mucho en segmentacién de audio, también puede ser utilizada para determinar

silencios en una sefial de audio.
1
— x(n 2
= x|
n

e Chroma Short Term Fourier Transform: Puede identificar amplitudes de onda en una sefial
de audio. Muy utilizado para identificar notas musicales porque es robusta a los cambios de
timbre.

e Spectral centroid: Se define como el centroide de cada barra de un espectograma
normalizado

e Spectral Bandwith: margen superior e inferior del spectral centroid ejemplo:



—— Spectral bandwidth

s

log Power spectrogram

Centroid +- bandwidth
Spectral centroid

18 24 3 36 42 48
Time

llustracién 12 - Spectral bandwith

Rolloff: se define para marco (frame) como el centro de frecuencia de un espectograma en
el cual se encuentre el 85% de los valores se encuentren por debajo de él:

log Power spectrogram

1.2 18 2.4 3
Time

llustracion 13 - Spectral rolloff

Zero Crossing Rate: indica cuantas veces pasa una sefial de audio por el valor 0, es muy util

para identificar sonidos de percusién o ruido, porque no son sonidos sostenidos. Se usa
mucho para estimar sonidos monofénicos.

e Mfcc’s: Se extraen 20 coeficientes para el andlisis.
Cabe aclarar que se extraen muchas variables, pero no son utilizadas todas en el analisis

Para evitar la pérdida de informacién que puede ocasionar aplicar la funcién de Hann? a una ventana
de audio y robustecer la extraccidon de caracteristicas, se definen dos medidas: FRAME_SIZE y
HOP_SIZE. La primera se encarga en dividir cada seccidn de 15 segundos en bloques (frames) mas

pequefios y el tamafio de salto (hop size) indica cuantos bits se debe regresar en la onda antes de
calcular el siguiente marco (frame). Visualmente es lo siguiente:

2 Es una funcién de ventana, que se utiliza para suavizar valores. https://en.wikipedia.org/wiki/Hann function



https://en.wikipedia.org/wiki/Hann_function

Hop size Hop size
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llustracion 14 - Frame Size y Hop Size

Es bueno realizar esta operacion porque en la implementacién de los algoritmos para obtener una
transformacion de Fourier, en los limites de los marcos (frames) se pierde informacion o se crean
valores erréneos por divisién con valores muy cercanos a cero. Para impedir esto se aplica una
funcién de Hann por defecto?®.

Para obtener una tabla que indica por cancidn y parte cada una de estas variables

filename part amplitude_envelope chroma_stft rmse spectral_centroid spectral_bandwidth rolloff ... mfccl? mfcc18 mfcc19 mfcc20
Death on
the
?ﬂg;?{ part_5 0.822617 0.242730 0.389962 4207 524443 4478.295692 9054711914 -3.063989 6.156282 4394158 B.748927
of
Fate.wav
Death on
the
‘?a.'rl;‘sﬂ?{ part_10 0.841110 0.246409 0.394201 3998 448896 4457312863 8812463379 .. -2.447684 5184586 0994026  3.922777
of

Fate.wav

llustracién 15 - variables extraidas para cada seccion de audio

El siguiente paso de preparacién de datos es obtener las secciones donde hay mayor concentracidn
de energia, porque estas contienen mas informacion sobre los instrumentos y tempos del género
musical [3]. Se normalizan estos datos, para poder establecer una relacion entre ellos.

Primero se mide la concentracion de energia como una razon entre las variables

e Root Mean Square Energy: Toma las ventanas de tiempo y extrae las secciones que
contienen mayor energia para cada muestra de n segundos que se le pasa como parametro
a la funcion get section from audio recordar que se definen un tamafio de
marco(frame) y de salto(hop) por este motivo el proceso de calculo es un poco mas lento,
pero mas robusto

3 Esta operacidn se llama windowing



e Spectral centroid: Se toman los marcos(frames) de la secuencia de audio y obtiene las
frecuencias mas importantes de la secuencia de audio, se espera que las secciones que
tengan mayor volumen sean donde se encuentren las secciones mds importantes de la
cancioén.

De esta manera establecemos una relacién entre una caracteristica del dominio del tiempo y otra
caracteristica del dominio de la frecuencia, con esta separacidn para cada canciéon se pudo
determinar de manera exitosa cuales partes o secciones son mas representativas de la cancion.

: |AUDIO_FILE = './assets/Audio/Death on the Balcony - Tempt Of Fate.wav’
audio_data, sr = read_audio_file(AUDIO_FILE, 44100)
for i, part in get_section_from_audio(audio_data,sr,15):
if part == ‘part_25°
audio_section_f = i
break

ipd.Audio(audio_section_f, ratessr) #seccion con mds ‘fuerza’

P 005/015 = o)

de manera analoga una seccion mas 'débil' y que se descarta para el analisis

]: for i, part in get_section_from_audio(audio_data,sr,15):
if part == 'part 9':
audio_section_1 = i
break
ipd.Audio(audio_section_1, rate=sr) #seccidn débil’

b 0:11/0:15

0

llustracion 16 - Seleccidon partes centrales de una cancién

4.3.3.1. Seleccion de caracteristicas

Después de varias iteraciones y revisar literatura sobre las variables mas utilizadas sobre las
caracteristicas para clasificacion se alcanzaron a las siguientes conclusiones:

e Solamente se selecciona el spectral centroid para el andlisis dado que los otros valores
espectrales ya se encuentran incluidos en este por definicion.

e La literatura recomienda utilizar entre 12 y 14 coeficientes de MFCC, incrementarlos no
incrementa la calidad del modelo y en caso de querer mejorar la precisién de los
coeficientes se recomienda utilizar la derivada en vez de aumentar la cantidad de
coeficientes. Por este motivo solo se seleccionaron los 13 primeros coeficientes de los 20
extraidos.

e Zero crossing rate: Porque en este género musical hay patrones ritmicos con mucha
percusion, y esta variable detecta precisamente esos patrones.

e Amplitude envelope: Porque da una idea del volumen dentro de la cancién por lo que a
priori podria ser un buen candidato.

e RMSE Root Mean Square Energy: Se usa mucho en clasificacion para determinar la energia
en cada ventana de audio.

Para un total de 17 caracteristicas.



4.3.3.2.

Una vez realizada la seleccidon de caracteristicas se realizaron los siguientes pasos de preparacién de

datos:

e Se verifica que no exista una correlacion alta entre las variables seleccionadas.

Pasos adicionales

e Se aplica normalizacién de los datos.

e Se eliminan registros duplicados: Los registros duplicados encontrados no son inherentes a
la data. Estos ocurren porque son canciones con patrones ritmicos muy marcados y porque
se utilizaron canciones con versiones similares, dado que entre los datos hay versiones

diferentes de la misma cancion.

e Se verifica que la diferencia entre la media y la mediana para las caracteristicas extraidas no

sean significativas.

4.3.4. Modelado (K-Means variables clasicas)

Para este primer modelo se optd por un modelo de clasificacién no supervisado llamado K-Means
para determinar el nimero de K o grupos se utilizo la grafica del codo, este método es util como

primer acercamiento porque la data no esta preclasificada ni etiquetada.

Elbow Curve

e

25

5.0 75

10.0 125
Number of Clusters

150

175

llustracion 17 - Curva del codo

Dado este resultado el niumero de grupos deberia estar entre 3 y 4, aunque el numero
recomendable de grupos dado por el algoritmo podria ajustarse a 3, se optd por 4 grupos porque
permite un anadlisis mas detallado de los grupos similares y que caracteristicas tienen en comun.

Después de aplicar la clasificacion se obtuvieron los siguientes centroides:

Out[3@]:

amplitude_envelope

rmse zero_crossing_rate spectral_centroid

mfcel

mfcc2

mfcc3

mfccd

mfcch

mfccé

mfcc?

mfccd

0 0.033503
1 0.040839
2 0.026307

3 0.031673

0.035507
0.035928
0.032084
0.031221

0.025678
0.025276
0.033321
0.050226

0.030867
0.037155
0.03451
0.038689

-0.033359
-0.033266
-0.031694
-0.031321

0.035625
0.028125
0.034183
0.030897

-0.017614
-0.026076
-0.017034
-0.037703

0.034622
0.043759%
0.031784
0.021654

-0.012330

0.014190
-0.030844
-0.051841

0.032727
0.047685
0.032120
0.017425

0.011374
0.050294

-0.026261
-0.047754

0.029422
0.047994
0.031790
0.000258



mfccd mfce10 mfccll mfcci2 mfcc13

0017658 0.029290 0.016675 0028592 0.016077
0056466 0.050195 0.065433 0.046710 0.040643
-0.017356 0.027108 -0.013684 0029565 -0.007380
-0.053814 -0.012768 -0.051570 -0.013816 -0.057148

llustracion 18 - centroides

Se utilizd una métrica euclidea y al ser datos del mismo género musical con ritmos y tempos muy
similares las secciones son muy cercanas las unas a las otras y no se alcanzan a observar grupos
claramente definidos.

Para observar este fendmeno se aplicé PCA a la data y a los centroides para reducir su
dimensionalidad y observar resultados en dos dimensiones, la explicabilidad obtenida fue la
siguiente:

pca(X) =[0.4894 0.1286] = 60%

Q

pca(C) = [0.9592 0.034] = 98%

y la grafica obtenida fue la siguiente:

Clasificacion de secciones importantes de canciones
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llustracién 19 - Grupos K-Means Variables clasicas

Donde cada punto representa una seccién de cancién de 15 segundos. Se observa que los grupos
no estan bien definidos. Desde el punto de vista del analisis de datos. Sin embargo, en la fase de
evaluacion arrojé unos datos interesantes que se mostraran a continuacion.

4.3.5. Evaluacidn (Variables Clasicas)



Dados los resultados del punto anterior se aplicé andlisis de silueta al algoritmo de K-Means que
confirmé las sospechas iniciales del paso de modelado, 0.17832824073167858 que indica que

algunos grupos se encuentran superpuestos.

También se realiza un analisis para identificar la incidencia de cada variable en el grupo, este se
realizd utilizando primero utilizando un darbol de decision utilizando como variable objetivo las
etiquetas generadas por el algoritmo de K-Means, obteniendo el siguiente resultado:

Feature |mp0|‘tances micez [

e [
mfced micer:. [
mfcc? mecer: [
e =
mfcel3 e
mifcel2 mice12 NI
mfcel0 — ]
mices micco [N
 mfccd arpivos snvtops [
zero_crossmg_rate
amplifude_envelape zero_crossing_rate [N
- mfcc spectral_centroid [l
spectral_centroid mices [l
mfcc3
fcca
mifccd recs [l
micc? mrees [l
mfccl mece2 [l
= Class 2
mse mse . mmm Class 0
r T T T T T T T T mfecl . mmm Class 3
0000 0025 0050 0075 0100 0125 0150 0175 0200 = Class 1
' B T SR T G s Ea—
Relative Importance mean(|SHAP value|} (average impact on model output magnitude)

llustracidn 20 - resultado variables mas importantes arboles de decision

La ilustracidn anterior muestra el resultado aplicando dos métodos distintos el de la izquierda es un
RandomForestClassifier y a la derecha aplicando un andlisis SHAP [17], los resultados, aunque no
son iguales muestran una consistencia entre los dos métodos e indica que las caracteristicas: mfcc7,
mfcc9 y mfccll, son las que mds influyen en la seleccion del cluster.

De hecho, el andlisis SHAP permite determinar cémo influye en cada clister la caracteristica.
Mostrando que para el cluster 3 el mfcc7 no es tan importante.

Sin embargo, aunque el modelo parece no haber generado buenos grupos debido a la naturaleza de
los datos, al analizar los puntos en la grafica y realizar una comparacion auditiva entre los clusteres
si se nota una diferencia entre ellos, aunque tedricamente se encuentren demasiado juntos para
gue exista una diferencia.

Este hallazgo anima a implementar otras metodologias y estrategias para mostrar la diferencia (o
cercania entre las secciones de audio), entre las estrategias seleccionadas tenemos:

¢ Implementar un tablero de control donde se pueda interactuar de manera mds dindmica
entre el cluster y la cancién, facilitar la interpretabilidad de los resultados del modelo.

e Implementar un modelo de K-Means Donde la seleccién de caracteristicas sea a partir de
la informacién del espectograma de la cancidn, pues este contiene mas informacidon para
una red neuronal que los mfcc.

Con estas dos estrategias en mente se continua con el desarrollo del proyecto.



4.4. PROCEDIMIENTO DE CLASIFICACION UTILIZANDO EXTRACCION DE CARACTERISTICAS
UTILIZANDO REDES NEURONALES

Explica el procedimiento realizado en Google Collab: Clasificacion de canciones utilizando red
neuronal para seleccion de caracteristicas.ipynb. Disponible en el siguiente enlace:
https://colab.research.google.com/drive/1PVvmKLSLgLXBRtVOIImOX20wiukK6Kra?usp=sha

ring

4.4.1. Entendimiento de negocio

En el paso anterior fueron extraidas para cada cancidn sus secciones centrales, que son las secciones
donde hay una mayor concentracion de energia y fuerza, con base a esto se implementé el modelo
de K-Means. Con el objetivo de tener resultados comparables para esta secciéon se toma como
insumo esta misma de base de segmentos de 15 segundos.

Para obtener las caracteristicas de cada seccion se utiliza una red neuronal convolucional pre-
entrenada, que es un puerto® del siguiente articulo [18], en este se encontrd que las arquitecturas
de redes neuronales modernas para clasificacion de imdgenes pueden ser muy eficientes para el
procesamiento de audio. Este trabajo fue adaptado por Harry Taylor en su libreria torchvggish.

Este modelo es capaz de extraer 128 caracteristicas por cada segundo de audio como se muestra
en la estructura de la red:

Using cache found in /root/.cache/torch/hub/harritaylor_torchvggish_master
VGGish(
(features): Sequential(
(@): Col 1, 64, kernel_size=(3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1)
: ReLU(inplace=True)
: MaxPool2d(kernel_si tride=2, padding=e, dilation=1, ceil_mode=False)
: Conv2d(64, 128, kerne. e=(3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1))
: ReLU(inplace=True)
: MaxPool2d(kernel_si tride=2, padding=e, dilation=1, ceil_mode=False)
stride=(1, 1), padding=(1, 1))
) inplace=True)
: Conv2d(256, 256, kernel_ ), stride=(1, 1), padding=(1, 1))

dding=@, dilation=1, ceil_mode=False)
Conv2d(256, 512, kernel (3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1))
RelLU(inplace=
Conv2d(512, 5 size=(3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1))
ReLU(inplac
MaxPool2d(kernel_size=2, stride=2, padding=e, dilation=1, ceil mode=False)

: Sequential(
Linear(in_features=12288, out_features=4096, bias=True)
ReLU(inplace=True
Linear(in_features=4096, out_features=4896, bias=True)
ReLU(inplace=True
Linear(in_features=4096, out_features=128, bias=True)
: RelU(inplace=True)

(pproc): Postprocessor()

llustracién 21 - Estructura red CNN Vggish

Por este motivo se opta por un acercamiento que particiona el segmento original de audio de 15
segundos en secciones de 1 segundo.

4 Un puerto es una implementacién en Python de una libreria existente en otro lenguaje de programacion. Es
una traduccién del término port


https://colab.research.google.com/drive/1PVvmKLSLgLXBRtV0IIm0X20wiukK6Kra?usp=sharing
https://colab.research.google.com/drive/1PVvmKLSLgLXBRtV0IIm0X20wiukK6Kra?usp=sharing
https://github.com/harritaylor/torchvggish

4.4.2. Preparacion de Datos

Del punto anterior se realiza un procedimiento que genera un sistema de archivos, que contempla
una carpeta con el nombre de la cancién, y un archivo (.WAV) cuyo nombre es la parte de la cancidn
concatenada la seccién que constituye el segundo

assets » audio_section » Death on the Balcony - Tempt Of Fate v O

~

" Nombre Na..  Titulo

ég part_5_0.wav
ég part_5_1.wav
Q;: part_5_2.wav
e"': part_5_3.wav

llustracién 22 - Nombre cancidon seccidon y parte

De manera analoga se calculan sus respectivos espectrogramas:

assets » spectograms > Death on the Balcony - Tempt Of Fate v n Death an the Balcony - Tampt OF Fat
parl 5.0jpg pm 5.1pg pal’l 5.2jpg pan 5.3ipg part 5.4jpg pan 5.5ipg

llustracién 23 - espectograma secciones de audio

De este proceso se obtiene un dataframe con 128 caracteristicas cuyos valores estan en un rango
de [0, 255]:

filename section part fo f1 f2 fa f4 5 f6 ... f118 f119 120 121 122 f123 f124 125 F126 F127

10634 v_Urban Blues Project pres Michael Procter - L 0 pat 3 1750 100 1600 840 1970 111.0 1150 . 00 750 710 2550 1130 740 2550

10635 v_Urban Blues Project pres Michael Procter - L. 1 part 3 1700 18.0 164.0 103.0 1810 68.0 76.0 . 0.0 89.0 1220 190.0 780 880 2470 79.0 0.0 255.0

llustracion 24 - data preparada
Estas 128 caracteristicas representan la informacion extraida del espectograma de la cancion.

Se eliminan registros duplicados de 1 segundo, no es necesaria una normalizacion porque todos los
datos se encuentran en la misma escala y se procede con la seccién de Modelado.

4.4.3. Modelado (K-Means caracteristicas VGGish)

De la clasificacion anterior y para determinar si estas caracteristicas generan mejores resultados de
que las variables clasicas se repite el acercamiento con K-Means, cuya curva del codo fue la
siguiente:



Elbow Curve

—37500
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llustracion 25 - Curva del codo

Que muestra dos posibles puntos K= [2,4] de nuevo para mantener la idea del punto de
entendimiento de negocios y que los resultados del modelo sean comparables se opta por un K=4,
se mantiene la distancia euclidea y se grafican resultados utilizando PCA para reducir la
dimensionalidad de los grupos con los siguientes resultados.

pca(X) = [0.2089322 0.08762488] = 29%
pca(C) = [0.6938393 0.17371095] =~ 90%

Algo que demuestra que la grafica en dos dimensiones no es tan confiable, pero puede ayudar a
explicar la naturaleza de los clisteres generados:

Clasilicacion de secciones importantes du canciones

llustracién 26 - Grupos K-Means caracteristicas VGGish

Se observan tres grupos bien definidos (azul, granate y verde), pero dos grupos se superponen,
porque sus caracteristicas son similares en R?> pero mas definidas en R128 se utiliza SHAP analisis
para determinar las caracteristicas mas influyentes en el modelo, pero su explicabilidad genera un
inconveniente para la evaluacidn por este motivo se procede con una metodologia de evaluacion
distinta.

4.4.4. Evaluacion (Caracteristicas CNN)

Para evaluar los resultados del modelo se opta por una metodologia distinta, que requiere conocer
cuales son las caracteristicas que se activan en una capa especifica de la red neuronal (generalmente
en la Ultima capa). Este algoritmo se conoce como Grad-CAM [19]. Se genera para cada seccion de
audio una imagen como la siguiente:



Detlef - Kinky Tail
cluster: 0
de Espectrg

Media de activaciones

llustracién 27 - Espectograma y media de activacién seccion 7 parte 7 de la cancion Detlef

En la ilustracidon se observan las siguientes caracteristicas:

e Los espectrogramas, aunque generados con técnicas distintas (librosa, vggish) coinciden.

e Debido al proceso interno que realizan algunas capas del modelo VGGish el espectograma
de la derecha esta invertido.

e Elcirculo dibujado de color negro muestra una seccidn de la cancidn que es representativa.

e Los ejes ‘y’ de las graficas no coinciden porque uno es generado durante una capa de
convolucién que va hasta 64, como se observa en esta llustracion 21 - Estructura red CNN
Vggishllustracion 21 mientras que el de la izquierda esta en una escala logaritmica porque
facilita la interpretabilidad por parte de un humano.

e Elcirculo dibujado de color azul muestra una zona que debido a la escala del espectograma
no se alcanza a observar, sin embargo, se encuentra presente en ambos espectrogramas.

e La gréfica de “Media de activaciones” indica cuales fueron las capas que el algoritmo de
Grad-CAM [19] activo antes de generar el resultado final que son las 128 caracteristicas. Es
decir que existe una funcién que mapea 1 a 1 esta grafica con las 128 caracteristicas.

Con estos resultados y dada la clasificacion que se obtuvo del algoritmo de K-Means podemos
relacionar, las capas medias de activacion con los centroides generados por el algoritmo. Utilizando
este pseudocddigo:

arreglo k = []

.
.

spectrogram = calcular_spectograma_gradcam(segl)

gray = obtener_media de activacion_gradcam(spectrogram)
arreglo_k.insertar(gray)
activacion_media_cluster = media(arreglo_k)
generar_grafica(activacion media cluster)




Donde segl es el segmento de cancién de 1 segundo, La media o la mediana pueden ser utilizadas
para obtener el resultado en la linea 7. Todo el procedimiento fue realizado utilizando tensores en
un ambiente de Google Collab.

Intuitivamente el proceso que se realiza para cada seccién de audio es el siguiente:

xi cee xn
T T e
Yi = In

Esto arroja los siguientes resultados de activacién media por cada cluster:

T=1[xXi = YiXn * Yn]=—» mean(T)

Espectograma medio de activaciones Espectograma medio de activaciones

20 0 & 80 0 20 O ] 80

°

Espectograma medio de activaciones
cluster

Espectograma medio de activacionss
cluster 2

Los clusteres que se encuentran superpuestos o muy similares son el 0 y el 1. Obtenemos esta
conclusién al observar los espectrogramas medios de activacién

Sin embargo, se realiza otro analisis para poder visualizar data de alta dimensionalidad dado que el
algoritmo de PCA pierde mucha informacién, que solo alcanza a explicar una varianza del 30%, para
ello se generan los archivos:

e t-sne-input-data-without-metadada.tsv
e t-sne-input-data-metadada.tsv



Estos archivos contienen la data cruda después de la visualizacidn, sirven de insumo para el
algoritmo T-SNE [20] y permiten replicar los resultados de este documento, se puede replicar este
ejercicio en el siguiente enlace y cargar los archivos t-SNE generados.

Una vez cargados los datos se genera un grafico T-SNE con los pardmetros de la llustracion 28, cuya
ejecucién genera la gréfica llustracidn 29. Estos resultados se analizan en cada una de las secciones
siguientes:

new_filenar cluster
T-SNE CUSTOM

new_filenar

Dimension e A e
w_filename
= Perplexity @ —@ 29

Load Publish Download 2
Leaming g _—
rate ®
Sphereize data @
Supervise @ [
sckpoi
netadada tsv
Stop Resume Perturb

lteration: 147

llustracidon 28 - configuracion para grafico T-SNE

llustracién 29 - Resultado algoritmo T-SNE

4.4.4.1. Resultados T-SNE puntos centrales

Una ventaja del algoritmo T-SNE es que puede detectar que puntos se encuentran relacionados,
aunque su distancia euclidea no sea la menor, con esto en mente se realiza un acercamiento al
punto central de la grafica y se obtiene que los segmentos mds relacionados se muestran en la


http://projector.tensorflow.org/

llustraciéon 30, con esta informacidn se genera una lista de reproduccién adjunta en el repositorio
del proyecto denominada “tsne-center-segments.xspf’>. En el cual se incluyen los siguientes
segmentos que si se encuentran relacionados:

V-PSB — Before (12RDDJ 6431 C2)/part_14_0.wav
V-PSB — Before (12RDDJ 6431 C2)/part_14_1.wav
V-PSB — Before (12RDDJ 6431 C2)/part_13_15.wav

v_Urban Blues Project pres. Michael Procter - Love Don't Live (Soulfuruc
Dub)/part_10_10.wav
v_Urban Blues Project pres. Michael Procter - Love Don't Live (Soulfuruc

Dub)/part_10_9.wav
v_Full Intention - America (I Love America) (Nevins Goldfinger Mix)/part_22_0.wav
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llustracion 30 - T-SNE puntos centrales

En el andlisis de puntos centrales existe una relacidon entre los segmentos, pero estos pueden
pertenecer a distintos clusteres.

4.4.4.2.

En este

Resultados T-SNE puntos centrales

resultado se repite este analisis con segmentos de canciones que se encuentran en los

limites de la nube de puntos:

5 Este tipo de archivos se pueden abrir con un reproductor VLC https://www.videolan.org/vic/index.es.html



https://www.videolan.org/vlc/index.es.html

llustracion 31 - T-SNE puntos limitrofes

Repitiendo procedimiento anterior se genera una lista de reproduccion con los puntos relacionados
llamado “tsne-related-segments.xspf”:

Sade - Pearls (Timo Jahns Remix)/part_22_9.wav

Sade - Pearls (Timo Jahns Remix)/part_22_10.wav

Sade - Pearls (Timo Jahns Remix)/part_14_6.wav

Sade - Pearls (Timo Jahns Remix)/part_18 2.wav

Sade - Pearls (Timo Jahns Remix)/part_10_5.wav

Siopis ft Metrika - Linda (Lemos & Pan Remix)/part_12_0.wav

Estos resultados muestran que el algoritmo es capaz de inferir (en algunos casos) de manera
auténoma la informacién de las caracteristicas que se obtienen de la red neuronal que segmentos
se encuentran muy relacionados.

4.4.4.3.

Segmentos perdidos

El ultimo andlisis que se realiza es sobre una nube de puntos anémala perteneciente a un cluster
pero claramente alejada de la nube de puntos principal, como se muestra en la llustracion 32



llustracién 32 - T-SNE segmentos anémalos

Al generar una lista de reproduccién denominada “tsne-missing-segments-or-silence-songs.xspf”
con los siguientes segmentos:

e v_Full Intention - America (I Love America) (_Rude Dog_ Mix)/part_20_10.wav

v_Full Intention - America (I Love America) (_Rude Dog_ Mix)/part_22_10.wav

v_Full Intention - America (I Love America) (_Rude Dog_ Mix)/part_22_ 3.wav

v_Full Intention - America (I Love America) (Full Length 12_ Vocal Mix)/part_23_15.wav
v_PSB - Before (8828366 A3)/part_27_14.wav

e v_PSB - Before (8828366 B1)/part_28 14.wav

Estos resultados pueden deberse al método de extraccion del segmento o a silencios existentes
dentro de una cancién, pero de nuevo prueban la efectividad de este algoritmo para entender esta
data de alta dimensionalidad.

5. EVALUACION

Al ser K-Means un método de clasificacion no supervisado y dada la naturaleza similar de los datos,
crear grupos se torna complejo a la hora de validar los resultados. Sin embargo, a pesar de que las
metodologias de validacién del algoritmo con variables clasicas parecen no ser satisfactorias,
durante la escucha de los segmentos si existen grupos definidos.

En las secciones Modelado (K-Means variables clasicas) y Evaluacion (Caracteristicas CNN), se
muestran los resultados del proceso de modelado utilizando distintos procedimientos, pero el
objetivo de generar el acercamiento con ambos modelos es que los resultados puedan ser
comparables para lograr esto se debe realizar un pequeno ajuste sobre el resultado de CNN.



El ajuste consiste en poder comparar segmentos de igual duracidon que originalmente serian 15
segundos, luego para poder comparar los resultados de ambos modelos se aplica una moda para
cada seccién y el valor que mas se repite por seccion, sera el valor del cluster para el algoritmo K-
Means con CNN.

Al realizar este ajuste ya se tienen dos resultados comparables, sin embargo, la ultima validacién se
debe realizar a juicio de expertos, para ayudar con el proceso de clasificacidn se realiza un tablero
de control, que ayuda con la exploracidn de resultados. Adjunto en el repositorio del proyecto.

5.1. TABLERO DE CONTROL

Es un proyecto realizado con las librerias Plotly, Dash en el cual se puede realizar una exploracion
de los audios presentes en el proyecto, cuenta con tres pdginas principales:

5.1.1. Vista Principal (caracteristicas clasicas)

Resume el resultado del proceso de clasificacion utilizando variables clasicas en la primera seccion,
se encuentran los controles de andlisis del proyecto, como se muestra en la llustracion 33 - Seccién
de controles variables clasicas. Al presionar el botén actualizar se modifican las tres pestaiias de la
columnalo2.

La primera pestafia indica de las secciones centrales de la cancién en qué clUsteres se encuentra
distribuida, la segunda pestafia permite escuchar la seccién que se encuentre marcada en la lista
desplegable “Seleccionar Secciones Cancién” o todas si no hay ninguna parte marcada vy la tercera
pestafia permite obtener una vista detallada (tabla) de las partes seleccionadas.

CONTROLES

Actualizar blogue | Actualizar blogue 2

BLOQUE ANALISIS 1z BLOQUE ANALISIS 2:
Discrimi n de Gl Discriminacién closters Seccién{es) Audio 2

stars seccién(as) audio 1

Detalle ion Detalle seleccién

cantidad secciones en cluster por cancién cantidad secciones en cluster por cancién

:: I N :: I .

llustracidn 33 - Seccion de controles variables clasicas

En la segunda columna permite comparar los segmentos de manera espacial con una vista grafica:



Clasificacién de secciones importantes de canciones
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g
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llustracién 34 - Andlisis exploratorio por seccion

Al seleccionar un punto de la gréfica carga la informacion del espectograma asociado y de la seccidn

de cancién mostrada, también se muestra un analisis SHAP para saber la influencia una variable en
la eleccion del cluster.

5.1.2. Vista (Redes Neuronales)

Permite explorar los clusteres generados utilizando la seleccién de caracteristicas del modelo VGG,
para el primer analisis solo se cargan las imagenes generales por cluster.
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llustracién 35 - Seccién de resultados general

En la seccién inferior se puede realizar un analisis exploratorio similar al de la vista llustracién 34,

ANALISIS DE SEGMENTOS DE CANCIONES
CONTROLES

ACTUALIZAR GRAFICA

llustracién 36 - Analisis exploratorio de segmentos de 1 segundo

Al seleccionar un punto de la gréfica se carga el detalle en un cuadro y la seccién para poder escuchar
la seccién como se muestra en la siguiente imagen:



Seleccionar Cancién:
= | Death on the Balcony - Tempt Of Fate wav
Seleccionar Sacciones cancién 1t

= |part_s

ACTUALZAR GRAFICA

DEATH ON THE BALCONY - TEMPT OF
FATE.WAV

Generalidodes de la

FILENANE|  PART CLUSTER
BUSCh en the Baicomy - Tespr OF Fatowas|  paris 3

Death on the Balcony - Tempt OF 2
P02 - R

Fate_gari_5.wav

5.1.3. Vista (Comparacion métodos)

En esta vista se encuentra una tabla que muestra la comparacidn del cluster asignado sobre cada
método y es sobre este resultado que se aplica un juicio de expertos de los resultados obtenidos
por los modelos.

SELECCION CARACTERISTICAS REDES

En esto pogina se muestro una tabla en lo que paro cada seccién y cancién se determina el cluster en el que cada método incluye la cancion

Segmento Seleccionado: Death on the Balcony - Tempt Of Fate.way

0-00 /015 e

NOMBRE CANCION SECCION CANCION K VARIABLES CLASICAS K REDES NEURONALES| INDICE

Al seleccionar una fila se carga la seccion de cancidn solicitada y se puede determinar si el clister
asignado es correcto o no.

6. DESPLIEGUE

El tablero de control fue desplegado en un ambiente de AWS y se encuentra disponible en el
siguiente enlace: http://184.73.62.159/

Los datos de ingreso son:
Usuario: proyecto_clasificacion
Contrasefa: eafit2022

Se despliega el tablero en una maquina de EC2 small con conexién a un bucket de S3, el proceso de
despliegue fue descrito en detalle en el archivo README del repositorio, disponible en:

https://github.com/cabymetal/audio analysis



http://184.73.62.159/
https://github.com/cabymetal/audio_analysis
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llustracion 37 - Arquitectura AWS

La carpeta assets donde se encuentra toda la informacion relacionada con, espectrogramas
segmentacion de audio, e imagenes y data relacionada con este proyecto estd publicada en una
carpeta de drive publica en el siguiente enlace:

https://drive.google.com/drive/folders/1-YQv Udzz4rWuROS5ttEDFLtBkgofgyc7?usp=sharing .

7. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

El objetivo principal de este trabajo es poder determinar distancia entre segmentos de canciones el
cual se cumplié utilizando distintas formas de seleccion de caracteristicas, por este motivo el trabajo
futuro ademas de estar relacionado con aplicar los resultados en la creacidn del dj automatico [3],
también se encuentra relacionado con la verificacidn de estos resultados aplicando juicio de
expertos.

La clasificaciéon de audio, utilizando K-Means ha mostrado ser esperanzadora porque las
caracteristicas seleccionadas utilizando ambas metodologias han sido probadas en diferentes
ambitos con buenos resultados. Ademas, el modelo VGG ha logrado identificar patrones en las
canciones que con variables clasicas se hubieran tenido que preprocesar, por ejemplo: deteccién de
silencios.

Los silencios existen en la muestra porque no se realiza ningln tipo de preprocesamiento de la
cancion tomando una ventana de tiempo pequefia en la escala de milisegundos. Es decir que en un
segmento de 1 segundo puede existir mucha concentracidon de energia, pero puede existir un
porcentaje x de silencios en la escala de milisegundos.


https://drive.google.com/drive/folders/1-YQv_Udzz4rWuRO5ttEDFLtBkqofqyc7?usp=sharing

En este proyecto se utilizaron otros métodos de clasificacion como soft clustering y Knn, pero los
resultados no fueron satisfactorios dada la naturaleza de los datos muy similar, y que requieren un
proceso de etiquetado inicial con el cual no se contaba.

Otro punto interesante para evaluar es que se establece una metodologia para caracterizacién de
segmentos musicales, pero mucho del desarrollo se utilizé utilizando una métrica euclidea seria
interesante, reemplazar esta métrica por otra y comparar sus resultados graficamente. Para
identificar si se mejora la explicabilidad de las graficas con los resultados auditivos obtenidos.

A pesar de que no se obtuvieron cluster claramente definidos graficamente, ambas metodologias
arrojaron resultados que muestran una clasificacion de los segmentos de canciones con grupos
definidos de forma auditiva, los elementos de las fronteras pueden estar relacionados o pertenecer
a varios clusteres a la vez, en este punto es donde una metodologia una clasificacion de soft-
clustering seria interesante. Y en un trabajo futuro seria bueno aplicarla y comparar sus resultados
con el resultado de K-Means clasico.

También hay que mencionar que se podria mejorar la explicabilidad de algunas caracteristicas, pero
hacerlo requiere obtener mas datos etiquetarlos y evaluar de nuevo la efectividad para reentrenar
el modelo.
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